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Abstract:

This paper presents a non-parametric voice coding system built with a Multi-layer Perceptron
(MLP) whose hidden layer cointains less neurons than the outer ones. In the hidden layer, a compressed
representation of the voice signal is obtained. This system has been designed in a way that the neural
network that compresses the signal is also useful to uncompress it. The computational complexity of a
network such as this is very high and the compression-expansion process decreases the signal quality. In
order to cope with these two drawbacks, the MLP is over dimensionated adding signal related data as
hints for the training process. A number of hints are tried and experimental tests show that overall

performance inereases with the add of hints.

1. Introduccidén

_ Un sistema de compresiéon de datos se
puede implementar en base a un Perceptrén multi
capa (MLP) de acuerdo a la arquitectura propuesta
por Coitrell/Munro/Zipser [1]. Esta arquilectura
consiste en establecer capas de entrada y salida del
mismo tamafio y una capa intermedia de tamano
inferior. Esta técnica de compresidn estd relacionada
con una transformada en la cual los pesos de las
neuronas que conectan a la capa de entrada con la
capa intermedia pueden considerarse como la matriz
de transformacién y los pesos de las neuronas que
conectan a [a capa intermedia con la capa de salida
como la transformada inversa, tal como se muestra
en la Fig. 1. De tal forma, la representacién interna
(la activacion de las neuronas en la capa intermedia)
es una version comprimida de la sefial de la entrada.
Los pesos de una red asi se pueden calcular en base a
un entrenamiento del tipo back propagation [2]. Este
tipo de entrenamiento estd basade en una bisqueda
de gradiente, tendiente a caer en minimos locales
que repercuten en problemas de convergencia en la
red y en la disminucién de la calidad de la sefial. Con
el fin de evitar estos problemas, se ha empleado la
técnica propuesta en [3] que consiste en emplear
hints {pistas) referentes a la funcién aprendida en Ia
fase de entrenamiento. Estos hints son empleados
como si fueran datos de la funcidn de aprendizaje, de
manera que la red tenga que minimizar el error entre
esta funcidn y la salida deseada y entre los hints y Ia
salida deseada al mismo tiempo. Esta es una manera
de sobredimensionar el problema del entrenamiento,
dando mis informacién referente a la sefial que la
que la sefal misma ofrece. Una vez que la red ha
sido entrenada, los pesos de las unidades de salida
relacionadas con los hints no son usados, por lo cual
la carga computacional del sistema no se incrementa.
Este sistema ya ha sido probado en [4] con
resultados que prueban que el uso de hints favorece
la convergencia del entrenamiento y aumenta la
calidad de la sefial obtenida en un sistema de

compresién y expansidn. En este trabajo se hace
énfasis en la informacién de alta frecuencia
contenida en la senal utilizando para ello hints que
resalten dicha informacidn con objeto de obtener una
mejor representacidn de la sefial de voz.

La siguiente  seccién  describe  la
configuracion del sistema, en lo tocante a la base de
datos empleada y al tipo de experimentos realizados.
A continuacién se describe la topologia de la red
neuronal empleada en este trabajo. Los diferentes
tipos de hints empleados se consideran en la seccidn
4. La seccién 5 muestra los datos experimentales
desprendidos de las pruebas realizadas con el
sisterna. La seccidn 6 presenta nuestras conclusiones.

2. Descripcion general del sistema

El sistema se forma a partir de un MLP
formado por 3 capas: una capa de neuronas de
entrada, una de neuronas de salida y una capa de
neuronas ocultas. Para que este esquema funcione
como un sistema de codificacién , la capa oculta
debe de tener un nimero menor de neuronas que las
capas externas. El cociente entre el nimero de
neuronas a la entrada y el nimere de ncuronas a fa
salida serd la razén de compresion. Ya en un estudio
previo [4], se habia observado que el mejor sitio, en
términos de la calidad de la sefial tratada, donde
agregar los hints es la capa de salida del MLP. Este
sistema se muestra de manera esquemadtica en la Fig
1. Como preprocesado de la sefial, se utiliza un filtro
de respuesta impulsional finita (FIR) cuya funcién de
transferencia se expresa en (1).

H,(z)=-004+031z™" ~ 10677 +2577

) (0
— 106z +031z7° -0.0477¢

Este filtro enfatiza el rango de alta
frecuencia pero sin atenuar el de baja frecuencia que
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es donde se concentra el 70 % de la energia de la
sciial. Este es un hecho considerable ya que el
algoritmo de back propagation basa su convergencia
en los niveles de energia que puede aprender de los
ejemplos. El filtro que devuelve las caracteristicas
espectrales a la senal tiene una funcién de
transferencia que se muestra en (2). Es una
aproximacidn FIR al filtro inverso de (1).

H,(z)=0002-003z" +0.14z7* +0.77"
+0.14z7 =003z +000277°

(2)
La sefial enfatizada, serd la entrada al MLP. En la
etapa de entrenamiento, [a salida también serd la
sefial preenfatizada pero ademds se agregaran los
hints. En el entrenamiento, los pesos de las tres
capas de la red se ajustan en base a una funcién de
coste multidimensional por medio de una estrategia
de back propagation. El error entre la sefial de salida
deseada y la que se obtiene cada vez de la red, serd
el indicador de la evolucidn del entrenamiento.
Cuando se alcance el nivel de error deseado. Se
detiene el entrenamiento y se fijan los valores de los
pesos de cada neurona de la red. Esta red deberd de
funcionar al mismo tiempo como sislema compresor
y descompresor. La etapa de compresion la forman
la capa de entrada, y la capa intermedia. La salida de
esta etapa es la sefial comprimida. La etapa de
descompresién la forman la misma capa intermedia y
la capa de salida. La entrada a esta etapa serd la
sefial comprimida y la salida serd la sefial
reconstruida mds la salida de las neuronas que
consideraban a los hints, cuya salida es poco
importante  y sdlo  sirve para  proporcionar
informacidn a la reconstruccidn.

capa de entrada

s sefial
comprimida § original

hints capa de salida
Fig. I MLP con hints como sistema de codificacion

2.1 La base de datos

Para las fases de entrenamiento y prueba del
sistema, se ha utilizado parte de la base de datos
TIMIT, que contiene frases fonéticamente
balanceadas pronunciadas en inglés y grabadas por
locutores adultos de ambos sexos. Esta base estd
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muestreadna a 16 kHz. Para el entrenamiento, se han
empleado dos de estas frases provenicntes de
distintos locutores. Se ha utilizado otra de las frases
para la validacién y evitar el sobre-entrenamiento.
Para la fase de prueba del sistema, se han empleado
dos de las frases de TIMIT que nada tienen que ver
con las frases empleadas en el entrenamiento y en la
validacién.

La seial de voz, se divide en tramas de longitud
variable. Estas tramas servirdn de ejemplos de
entrada a la red para el entrenamiento.

2.2 Diseno de los experimentos

Los experimentos se disefian para probar
cuales son las prestaciones que cada tipo de hints
puede aportar al sistema. Para cada prueba, se
calculan los hints referentes a la sefal de
entrenamiento, se agregan a la capa de salida del
MLP y se realiza el entrenamiento de esta red. Cada
vez que se quiera cambiar el tipo de hint, se ha de
hacer un nuevo entrenamiento de [a red.

3. Diseno de Ia red

La red neuronal que se emplea en este
trabajo es un perceptron con una capa oculta, Para
llevar a cabo el entrenamiento de esta red, los
pardmetros que la describen se ajustan en base a el
algorilmo de back propagation que ya ha demostrado
sus prestaciones en trabajos similares [1,4]. Para
acelerar el proceso de entrenamiento, se agrega en el
back propagation un factor de aprendizaje (learning -
rate) adaptable, con valor inicial de 0.1, y un factor
fijo de moméntum de 0.795 para la busqueda del
minimo en la funcién de coste. Los pardmetros
(pesos y valores de sesgo) de cada una de las
neurona de la red se inicializan de manera aleatoria.

La topologia del MLP se hace teniendo en cuenta
que cada una de las neuronas de la red, considera a
un valor de la representacidn temporal de la sefial.
Por esto. el ndmero de neuronas en la capa de
entrada depende de la extensidn, en términos de
muestras de sefal, de las tramas que se emplean. En
[4] se prueban varias longitudes para la trama de
sefial. Los resultados muestran que la eleccién de
tramas de 128 muestras es la que mejores
prestaciones brinda al sistema. La longitud de Ia
capa intermedia estd dada en base a la razén de
compresién del sistema. Por ¢jemplo, cuando se
tienen 128 neuronas a la entrada y se desea una
razén de compresion de 4, la capa intermedia tendrd
32 neuronas. El nimero de neuronas en la capa de
salida serd igual al de la entrada mds el nimero de
hints que se agreguen.

Dado el elevado nimero de pardmetros a entrenar, y
la cantidad de conexiones que puede haber entre las
neuronas que forman la red, se han implementado
algunas  modilicaciones e¢n el algoritmo back
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propagation con la intencién de acelerar la fase de
entrenamiento, y son los siguicntes:

e Divisién del factor de aprendizaje por el nimero
total de pardmetros que forman a la capa previa. Esta
operacién se realiza con el fin de hacer que la
magnitud del gradiente sea la misma en todas las
capas de la red. Este procedimiento es necesario en
este sistema debido a que las capas externas tienen
un niimero de neuronas varias veces mayor que el
de la capa oculta, por lo que el gradiente de la capa
oculta serdi varias veces menor al de las capas
externas; con esto se normaliza la magnitud del
gradiente en las distintas capas. Si no se llevara a
cabo esta normalizacion, la razdn de aprendizaje de
la red entera seria mucho menor y la velocidad de
convergencia seria significativamente menor.

e Division del vector de valores de sesgo. Cada uno
de estos valores es dividido por un factor de 4 para
asegurar que el gradiente en cada unidad sea
uniforme. En las ecuaciones del algoritmo back
propagation, el término correspondiente a los pesos
que no tiemen sesgo son multiplicados por una
expresion que siempre es menor que ! (cuando la
funcion de no linealidad de cada neurona satura a 1).
Al hacer esta divisién, se igualan las condiciones
entre los pesos que son sesgados y los que no lo son.
Esta modificacién empirica, ha demostrado una
mejora importante en la convergencia del algoritmo.

4. Hints

Ya en [4] se apuntaba la necesidad de
seleccionar con particular cuidado la informacion
adicional que se incluya en la red como hints. No
cualquier informacién relacionada con la sefial podrd
emplearse como hint. Como ya se ha mencionado
antes, la energia en la semal es de particular
importancia en un entrenamiento de  back
propagation. Por ello, hemos decidido emplear como
informacidn adicional, que se agregard en la capa de
salida de la red neuronal, informacién referente a la
energia de cada trama de la sefial de voz. La energia
de cada trama, se ha obtenido en base a:

i

(3).

n = numero de muestras

Cuando n es igual al mimero de muestras que
contiene la trama, se obtiene un promedio de la
energia de la trama. Si # es menor que el ndmero de
muestras de la trama, se obtiene un vector de niveles
de energia que expresan con mayor precision la
evolucién de este dato dentro de la trama, es lo que
llamamos ‘“energia corta”. Para las  pruebas
experimentales, la energia corta es un vector de 10
niveles de energia para cada trama. El dato de la
energia es dindmico con respecto al tiempo. Para
considerar la variacién de este dato a lo largo del
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tiempo, se han aproximado la [* y 2* derivadas de la
energia obteniendo la diferencia entre los niveles de
energia de tramas consecutivas.

5. Resultados experimentales

La red neuronal es entrenada y sus
pardmetros se fijan. Para probar sus prestaciones, se
emplean sefiales de voz incluidas dentro de la base
de datos TIMIT que no han sido presentadas a la red
en la fase de entrenamiento, se hace pasar a la sefial
por toda la red neuronal, simulando el proceso
completo de codificacién y decodificacién, la sefial
obtenida al final de la red se compara con la seal
original y se evaldan las diferencias. Las diferencias
s¢ expresan en érminos cuantitativos, crror
cuadritico medio entre las sefiales, y cualitativos,
criterio perceptual de la sefial. Con el fin de tener
una referencia para evaluar las prestaciones del
sistema, se comparan los resultados obtenidos con
los que se desprenden de una topologia de red
neruronal similar pero sin informacién adicional
agregada. La siguiente tabla muestra los resultados
obtenidos por el sistema cuando se establece una
razdn de compresidn de 1:4; tramas de [28 muestras
y se emplean como hints los datos de energia. Con el
nombre “energia”, se hace alusion a un vector
formado por el promedio de energia de la trama
completo y por sus I* y 2* derivadas. “Energia corta”
se refiere a un vector de 30 elementos que contiene
10 valores de energia para cada trama mds las
aproximaciones a las 1° y 2" derivadas.

Prestaciones del sistema

hint error calidad
ninguno 0.5596 buena
energia 04916 buena
gnergia corta 0.4358 muy buena

Los resultados experimentales muestran que los
mejores resultados se obtienen cuando se agrega la
energia corta en la etapa de salida de la red.

— ariginal
0.5 - = hints

no hinls

Q 2:3 -1-0 60 B‘Q 100 120 140 160 180 200
Fig. 2. Sefiales obtenidas del proceso de codificacién

En Fig. 2, se puede observar la diferencia
entre las sefiales que se obtienen de este sistema
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cuando se agregan hints ¥ cuando no, comparado
con la sefal original. Con esta representacidn, es
dificil decir cual de las sefiales obtenidas es mejor,
pues las dos presentan comportamiento similar. Para
tener otro criterio de evaluacidn, se estima el
espectro las sefiales (por medio del cdlculo de 10
coeficientes LPC) obtenidas por el sistema y se
comparan con la estimacidn del espectro de la sefial

]

original, dicha comparacién se muestra en la Fig. 3.

En [4] ya se apuntaba que uno de los
mayores problemas que presenta este sistema es el
manejo de las altas frecuencias. El pre-énfasis que se
ha agregado como preprocesamiento, estd pensado
para manejar esta situacidn. Adn asi, cuando no se
hace uso de hints, el sistema pierde gran cantidad de
informacién en la banda de las altas frecuencias,
como se puede observar en la Fig. 3. Las grdficas de
los espectros, muestran que el sistema tiene un buen
desempefio en la banda de las bajas frecuencias,
inclusive sin el empleo de hints. Esto se explica con
el hecho de que el entrenamiento se ha realizado en
base a la energia de la sefial. Cuando se emplea la
energia corta en el entrenamiento del sistema, el
contenido frecuencial en la regidn superior del
espectro, s¢ CONserva mejor.

Con respecto a el criterio de calidad
perceptual, es fdcil distinguir entre la sefial original y
las sefiales obtenidas del sistema. La sefial de
referencia, presenta un mayor nivel de ruido donde
tendrian que existir silencios. La sefial con hints
presenta un contenido frecuencial mas alto, pero no
tan completo como el que presenta la senal original.
Cabe destacar, que en ninguno de los casos, el
sonido es “mecdnico” (como podria ser el sonido
cuando se trata de un esquema de codificacion
paramélrico que emplee sintetizacién) y que la forma
de onda de la sefial no presenta discontinuidades que
pudieran resultar en ruidos y chasquides. En
cualquiera de los casos, el significado de la frase
codificada fue perfectamente comprensible.

10° - -

— original
- - hints

no hinls

s : L

I : . : s
a 10 o 30 40 50 4] 70 80 80 100

Fig. 3. Espectros de las sefiales del sistema,
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6. Conclusiones

En este trabajo, se emplea una red neuronal para
llevar a cabo una tarea de compresion de datos,
entendida como la codificacién de una sefial de voz
en una representacidn reducida. Nuestro esquema de
codificacién es no paramétrico y utiliza la
arquitectura de un MLP con una capa oculta. El
entrenamiento de una red neuronal asi, plantea varios
problemas, sobre todo en lo que a convergencia y
calidad de los minimos de la funcidn de coste se
refiere. Para reducir dichos problemas, proponemos
la inclusidn de informacidn adicional (hints) a la fase
de entrenamiento del sistema, para sobredimensionar
la funcion de coste y conseguir un mejor desempeiio
del sistema. En base a la experimentacidn, se puede
concluir que los hints que en mayor grado benefician
a el comportamiento del sistema son los que se
refieren a los niveles de energia de la sefial. La sefial
codificada y reconstruida con este sistema, presenta
alta similitud a la sefial original, con un contenido
frecuencial mds rico que el que se puede obtener con
un sistema sirnilar pero sin la inclusion de hints. Con
este trabajo, se demuestra la viabilidad de un MLP
como la base de un sistema de codificacién de
seiiales de voz.
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